Implementation of an Unscented Kalman filter on a microcontroller by JANDRIĆ, NIKOLA
Univerza v Ljubljani
Fakulteta za elektrotehniko
Nikola Jandric´
Izvedba Kalmanovega filtra s sigma
tocˇkami na mikrokrmilniku
Univerzitetno diplomsko delo
Mentor: prof. dr. Matjazˇ Mihelj
Ljubljana, 2015

Zahvala
Iskreno se zahvaljujem mentorjema prof. dr. Matjazˇu Mihlju in dr. Janezu Podob-
niku, ki sta me skozi celoten projekt usmerjala s strokovnimi nasveti. Poleg tega bi se
zahvalil sˇe vsem ostalim v Laboratoriju za robotiko na Fakulteti za elektrotehniko, ki
so mi bili vedno v pomocˇ, ko sem jo potreboval.
Hvala tudi starsˇem in punci, ki so mi ob sˇtudiju vseskozi stali ob strani.

Kazalo
Povzetek 1
Abstract 3
1 Uvod 5
2 Kalmanov filter 9
2.1 Diskretni Kalmanov filter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.1.1 Formulacija procesa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.1.2 Racˇunsko ozadje filtra . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
2.1.3 Algoritem diskretnega Kalmanovega filtra . . . . . . . . . . . . 12
2.2 Razsˇirjeni Kalmanov filter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.2.1 Formulacija procesa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.2.2 Racˇunsko ozadje filtra . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.2.3 Algoritem razsˇirjenega Kalmanovega filtra . . . . . . . . . . . . 15
2.3 Kalmanov filter s sigma tocˇkami . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.3.1 Transformacija s sigma tocˇkami . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
2.3.2 Racˇunsko ozadje filtra . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.3.3 Algoritem Unscented Kalmanovega filtra . . . . . . . . . . . . . 18
3 Strojna oprema 21
3.1 Senzorni modul . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
v
KAZALO
3.2 Komunikacijski modul . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.2.1 Standarda IEEE 802.15.4 in ZigBee . . . . . . . . . . . . . . . . 25
4 Programska oprema 27
4.1 Uporabniˇski vmesnik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
4.2 Zajemanje meritev . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
4.3 Posˇiljanje meritev . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
4.4 Kalmanov filter . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.4.1 Inicializacija . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.4.2 Izvajanje filtra . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
5 Meritve 35
5.1 Segrevanje senzorjev . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
5.2 Hitrost izvajanja Kalmanovega filtra . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
5.3 Meritve tocˇnosti izracˇunane orientacije . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
5.3.1 Normalni gibi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
5.3.2 Sunkoviti gibi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
5.4 Viri napak . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
5.4.1 Izgubljeni vzorci iz sistema Optotrak . . . . . . . . . . . . . . . 47
5.4.2 Cˇasovno neskladje . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
5.5 Ugotovitve . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
Sklep 51
vi
Slike
1.1 IME - kardanski sistem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
1.2 IME - pritrjen sistem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
2.1 Diagram poteka diskretnega Kalmanovega filtra . . . . . . . . . . . . . 12
2.2 Diagram poteka razsˇirjenega Kalmanovega filtra . . . . . . . . . . . . . 16
2.3 Diagrama racˇunanja modela procesa UKF in EKF . . . . . . . . . . . . 18
2.4 Diagram poteka Kalmanovega filtra s sigma tocˇkami . . . . . . . . . . . 20
3.1 Delovanje mikrokrmilnika - blokovna shema . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.2 iNemo-M1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
3.3 Smer pospesˇka pospesˇkometra (modra pusˇcˇica) in premik potresne mase
(rdecˇa pusˇcˇica). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
3.4 Dizic DZ-ZB-SA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.5 Kako je zgrajen celoten projekt na ZigBee skladni napravi . . . . . . . 26
4.1 Razporeditev bajtov v paketku . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.2 Dolocˇanje koordinatnega sistema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
5.1 Izhod zˇiroskopa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
5.2 Izhod pospesˇkometra . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
5.3 Izhod magnetometra . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
5.4 Optotrak kamera na stojalu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
5.5 AHRS na kocki z markerji . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
vii
SLIKE
5.6 Transformacija med koordinatnim sistemom Zemlje in koordinatnim sis-
temom Optotrak . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
5.7 Kotna hitrost gibov v prvi meritvi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
5.8 Izhod pospesˇkometra v prvi meritvi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
5.9 Izhod magnetometra v prvi meritvi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
5.10 Kvaternion AHRS in Optotrak . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
5.11 Napaka izracˇunane orientacije v prvi meritvi . . . . . . . . . . . . . . . 44
5.12 Kotna hitrost gibov v drugi meritvi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
5.13 Pospesˇek pri gibih v drugi meritvi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
5.14 Izhod magnetometra v drugi meritvi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
5.15 Kvaternion AHRS in Optotrak . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
5.16 Napaka izracˇunane orientacije v drugi meritvi . . . . . . . . . . . . . . 47
5.17 Napaka izracˇunane orientacije in pripadajocˇ kvaternion izmerjen z Op-
totrak sistemom . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
viii


Povzetek
Diplomska naloga opisuje razvoj sistema za merjenje orientacije v prostoru (angl.
attitude and heading reference system - AHRS). Opisana je strojna oprema inercijsko-
magnetne merilne enote (IME) in algoritem, ki je bil uporabljen za nadgradnjo te enote
v AHRS, to je Kalmanov filter. IME vsebuje zˇiroskop, pospesˇkometer in magnetometer.
Vsak senzor meri velicˇino v treh ortogonalnih smereh, tako da ima IME 9 prostostnih
stopenj.
V uvodu je opis razvoja IME, ki je sledil napredku integriranih vezij in potrebi po
merjenju orientacije. Nasˇtetih je nekaj podrocˇij uporabe in nekaj izdelkov, ki so zˇe
prisotni na trgu in uporabljajo IME za merjenje gibanja.
V poglavju o Kalmanovem filtru so opisane tri verzije Kalmanovega filtra. Od prvo-
tne verzije diskretnega Kalmanovega filtra, prek vmesnega razsˇirjenega Kalmanovega
filtra do verzije, ki smo jo uporabili za AHRS, Kalmanovega filtra s sigma tocˇkami.
Tretje poglavje opisuje uporabljeno opremo, lastnosti IME enote in princip merjenja
merjenih velicˇin. Opisuje tudi standarda IEEE 802.15 in ZigBee, s katerima je skladen
modul za komunikacijo, ter primerja ZigBee in Bluetooth tehnologiji.
V cˇetrtem poglavju so opisani potek programa na AHRS, kako z njim upravlja upo-
rabnik, na kaksˇen nacˇin posˇilja podatke na racˇunalnik in kako je realiziran Kalmanov
filter.
V zadnjem poglavju so podani rezultati dveh razlicˇnih meritev. Najprej so opisane
meritve obicˇajnih gibov, ki jih izvajamo vsakodnevno, v nadaljevanju pa meritve sun-
kovitih gibov. Za vsako od meritev so podani grafi izhodov vseh senzorjev, z AHRS
izracˇunan in z Optotrakom izmerjen kvaternion ter razlika med njima, pretvorjena v
zasuk po posameznih oseh.
kljucˇne besede: AHRS, IME, orientacija v prostoru, Kalmanov filter, ZigBee

Abstract
The thesis describes development of an attitude and heading reference system (AHRS).
The thesis includes the description of used hardware of a magneto-inertial measurement
unit (IMU) and description of a Kalman filter. The Kalman filter algorithm was
used to upgrade IMU into AHRS. Integrated 3D gyroscope, 3D accelerometer and 3D
magnetometer make IMU a 9 degree of freedom measurement device.
Development of IMUs, that is driven by progress of integrated circuits and the
necessity for simple measurements of orientation is described in introduction. There
are also a few areas of IMU usage listed and some products already available on the
market, that use IMU, for tracking motion.
The second chapter gives the description of three versions of Kalman filter. From
the very first version of the discrete Kalman filter to the Extended Kalman filter, and
finally the Unscented Kalman filter, that was used for AHRS.
Detailed description of hardware is given in the third chapter. Measuring principles
of IMU sensors and their properties are listed there. Communication module is IEEE
802.15 and ZigBee compliant, so description of both standards is given. The comparison
of the ZigBee and Bluetooth technologies is provided.
In the fourth chapter software for AHRS is described. Description of it’s user
interface, Kalman filter implementation and communication is given there.
Measurements of normal and fast motion are analysed in the last chapter. For each
measurement there is a graph of sensors output, graph of calculated and measured
quaternion and difference between them, transformed into error angle.
key words: AHRS, IMU, attitude determination, Kalman filter, ZigBee

1Uvod
Naprave za merjenje orientacije v prostoru so se najprej pojavile v letalstvu. Z razvo-
jem zracˇnih plovil v 20. stoletju, se je pokazala potreba po napravi, ki bi v vsakem
trenutku merila orientacijo plovila. Zacˇel se je razvoj inercijskih merilnih enot (angl.
inertial measurement unit - IMU). Poimenovanje izhaja po inercijskih senzorjih, ki jo
sestavljajo (zˇiroskop, pospesˇkometer).
Inercijske merilne enote delimo na dve skupini, glede na to kako so narejene:
• kardanski sistem,
• pritrjeni sistem.
Prve izvedbe so bili kardanski sistemi (angl. gimbaled system). To je sistem treh
obrocˇev, katerih osi so med seboj pravokotne in omogocˇajo, da je platforma na sredini
neodvisna od gibanja nosilnega objekta. Shema taksˇnega sistema je na sliki 1.1. Ker je
v praksi nemogocˇe ustvariti popoln ravnotezˇni sestav in osi brez trenja, se v te sisteme
vstavljajo zˇiroskopi, ki zaznajo zasuk sistema zaradi trenja ali neravnotezˇja sestava[13].
Razvoj integriranih vezij in senzorjev je omogocˇil direktno merjenje kotne hitrosti in
posledicˇno odstranitev gibljivih delov kardanskega sistema. Ker so senzorji preprosto
pritrjeni na nosilni objekt, take sisteme imenujemo pritrjeni sistemi (angl. strapdown
systems). Primer je na sliki 1.2.
Integracija izhoda zˇiroskopa je kotni zasuk, ki pa lahko cˇez cˇas, zaradi sˇumov in
motenj senzorja, zleze in kazˇe napacˇno vrednost. Kot pomocˇ za popravljanje kotnega
zasuka sta sistemu pogosto dodana tudi pospesˇkometer in magnetometer. Tako dobimo
inercijsko-magnetno merilno enoto.
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Slika 1.1: IME - kardanski sistem
Slika 1.2: IME - pritrjen sistem
Miniaturizacija elektricˇnih naprav je priˇsla do stopnje, ko imamo posamezne kom-
ponente v sistemu manjˇse od milimetra. Dne 8. avgusta 2013 je Epson objavil novico,
da so razvili najmanjˇso IME na svetu [3], katerega dimenzije so 10 mm × 12 mm ×
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4 mm [4]. Taksˇne sisteme uvrsˇcˇamo med mikroelektromehanske sisteme (angl. micro-
electromechanical systems) ali s kratico MEMS. Termin je v uporabi od leta 1986 in
zajema elektromehanske naprave, katerih komponente so velikosti nekje med 1 in 100
mikrometri.
Z vidika uporabnika pa samo IME sˇe ni koncˇna resˇitev za merjenje orientacije. IME
je le naprava s senzorji (zˇiroskop, pospesˇkometer, magnetometer), ki merijo velicˇine,
ki so povezane z orientacijo. Sistemu, ki iz vseh teh podatkov obenem izracˇuna tudi
trenutno orientacijo, pravimo sistem za merjenje orientacije v prostoru (angl. attitude
and heading reference system - AHRS). Tak sistem prek algoritma zdruzˇi podatke
senzorjev, ki merijo razlicˇne velicˇine in so obcˇutljivi na razlicˇne tipe motenj. Temu
pravimo senzorna fuzija, z njo pa izboljˇsamo oceno orientacije. Primer takega algoritma
je Kalmanov filter, ki je opisan v naslednjem poglavju.
Merjenje orientacije v prostoru je danes prisotno na mnogih podrocˇjih [2]:
• medicinska rehabilitacija,
• robotika,
• navigacijski sistemi,
• sledenje sˇportnikom,
• navidezna resnicˇnost,
zato je tudi na trgu prisotnih veliko resˇitev:
Kinestica - BiMeo je sistem za medicinsko rehabilitacijo, katerega del je IME iMeo.
Xsens - MTi-10 je IME namenjen sledenju gibanja. Lahko uporabljamo enega ali vecˇ
modulov hkrati in preko prilagojenega programa spremljamo spremembe njihove
orientacije.
SBG Systems - vecˇ razlicˇnih sistemov za navigacijo, kjer je osnova GNSS (angl.
global navigation satellite system), kateremu je dodan IME.
Control VR - sistem navidezne resnicˇnosti, ki je bil podprt na Kickstarterju in naj bi
se zacˇel prodajati v prvem cˇetrtletju leta 2015. Sistem spremlja gibanje zgornjega
dela telesa z 19 IME.
7

2Kalmanov filter
Orientacijo bi lahko na preprost nacˇin dobili s sesˇtevanjem zasukov okoli posameznih
osi, ki jih dobimo iz zˇiroskopa. Vendar bi pri tem sesˇtevali tudi sˇum in nicˇelni od-
mik senzorja, ki sta prisotna pri meritvah in bi cˇez cˇas povzrocˇila odklon izmerjene
orientacije od dejanske. Resˇitev v tem primeru je Kalmanov filter. To je predikcijsko-
koreckijski algoritem, ki iz serije meritev obremenjenih s sˇumom in motnjami, optimi-
zira koncˇni rezultat v smislu minimizacije srednje vrednosti kvadrata napake modela,
implementiranega v Kalmanovem filtru.
Leta 1960 je Ka´lma´n Rudolf Emil v Journal of Basic Engineering objavil rekur-
zivno resˇitev filtriranja diskretnih podatkov, pod naslovom A New Approach to Linear
Filtering and Prediction Problems. Sˇe istega leta je NASA Kalmana povabila, naj pred-
stavi svoje ideje. To je privedlo do uporabe Kalmanovega filtra v vesoljskem programu
Apollo, katerega del je bila tudi misija, ki je poslala prvega cˇloveka na luno, Apollo 11
[5].
Filtracija je postopek, pri katerem iz meritev odstranimo sˇum. V tem smislu je
poimenovan tudi Kalmanov filter, cˇeprav je Kalmanov filter algoritem za estimacijo
stanja procesa iz meritev obremenjenih s sˇumom.
V tem poglavju so predstavljene tri razlicˇice Kalmanovega filtra, razporejene glede
na kompleksnost obravnavanega procesa v smislu (ne)linearnosti.
Diskretni Kalmanov filter za estimacijo linearnih procesov.
Razsˇirjen Kalmanov filter za estimacijo nelinernih procesov.
Kalmanov filter s sigma tocˇkami za estimacijo mocˇno nelinearnih procesov, kjer
linearizacija razsˇirjenega Kalmanovega filtra odpove.
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Seveda to niso vse do sedaj izpeljane razlicˇice, ampak smo izbrali tiste tri, ki glede na
opis analiziranega sistema, nakazujejo postopni razvoj algoritma Kalmanovega filtra,
za potrebe moje diplomske naloge.
2.1 Diskretni Kalmanov filter
V tem razdelku bomo opisali postopek iz prvotne Kalmanove definicije leta 1960 [8],
pri katerem vstopajo meritve, kot izhode pa dobivamo stanja procesa ob diskretnih
cˇasovnih trenutkih.
2.1.1 Formulacija procesa
Kalmanov filter obravnava resˇevanje problema ocene stanja xk ∈ <n diskretnega pro-
cesa, ki ga lahko opiˇsemo z linearno, stohasticˇno, diferencˇno enacˇbo
xk = Axk−1 +Buk + vk, (2.1)
s pomocˇjo meritev yk ∈ <m
yk = Hxk + nk. (2.2)
Nakljucˇni spremenljivki vk in nk sta sˇum procesa in sˇum meritev. Predpostavimo, da
sta to med seboj neodvisna, bela sˇuma, z normalno porazdelitvijo
p(v) ∼ N(0, Rv), (2.3)
p(n) ∼ N(0, Rn). (2.4)
V splosˇnem sta kovariancˇna matrika procesnega sˇuma Rv in kovariancˇna matrika sˇuma
meritev Rn lahko cˇasovno spremenljivi, vendar tukaj predpostavimo, da sta konstantni.
V enacˇbi (2.1) je matrika A dimenzije n×n in povezuje stanje procesa ob cˇasovnem
koraku k − 1 s stanjem ob cˇasu k. Matrika B, dimenzij n× l, povezuje krmilni signal
uk ∈ <l s stanjem xk. Podobno matrika H, velikosti m × n, v enacˇbi (2.2), povezuje
stanje procesa xk z meritvami yk. V splosˇnem sta A in H lahko cˇasovno spremenljivi,
ampak tukaj predpostavimo, da nista.
2.1.2 Racˇunsko ozadje filtra
Definirajmo xˆ−k ∈ <n kot a priori oceno stanja ob cˇasovnem trenutku k, glede na do
tega trenutka zbrane podatke o procesu in xˆk ∈ <n kot a posteriori oceno stanja ob
10
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cˇasovnem trenutku k, z uposˇtevanjem meritve yk. Tako lahko definiramo napako a
priori in a posteriori ocene kot
e−k ≡ xk − xˆ−k , (2.5)
ek ≡ xk − xˆk. (2.6)
Torej je kovarianca napake a priori ocene
P−k = E[e
−
k e
−
k
T
] (2.7)
in kovarianca napake a posteriori ocene
Pk = E[ekek
T ]. (2.8)
A posteriori oceno stanj xˆk izrazimo z enacˇbe, ki bo linearno povezovala a priori oceno
stanj xˆ−k in razliko med dejansko meritvijo yk in predikcijo meritev Hxˆ
−
k
xˆk = xˆ
−
k +K(yk −Hxˆ−k ). (2.9)
Razlika (yk−Hxˆ−k ) v enacˇbi (2.9) je merilna inovacija ali residuum. Residuum odrazˇa
razliko med predvideno meritvijo Hxˆ−k in dejansko meritvijo yk. Cˇe je residuum enak
nicˇ, to pomeni, da sta obe vrednosti med seboj enaki, torej se napovedana meritev
sklada z dejansko.
Matriko K, velikosti n × m, ki nastopa v enacˇbi (2.9) imenujemo Kalmanovo
ojacˇanje. Enacˇbo za K izpeljemo s ciljem, da nam minimizira kovarianco napake a
posteriori ocene iz enacˇbe (2.8), torej njene diagonalne vrednosti oz. sled matrike. To
storimo tako, da enacˇbo (2.9) vstavimo v definicijo za ek (2.6), nato pa dobljeni ek
vstavimo v enacˇbo (2.8). Ko vse poracˇunamo, sled dobljene matrike odvajamo po K
in dobljen odvod izenacˇimo z 0, tako dobimo minimum. Iz te enacˇbe izrazimo K in
dobimo
Kk = P
−
k H
T (HP−k H
T +Rv)
−1. (2.10)
Cˇe si sedaj ogledamo, kako enacˇba (2.10) spreminja K, glede na to ali bolj zaupamo
meritvam ali nasˇim predvidevanjem dinamike procesa. Cˇe zaupamo meritvam, potem
postavimo majhne vrednosti kovariancˇne matrike sˇuma Rv. V skrajnem primeru, kjer
bi meritvam popolnoma zaupali, bi sˇla Rv proti 0, v tem primeru Kalmanovo ojacˇanje
K v enacˇbi (2.9) bolj izpostavi cˇlen (yk −Hxˆ−k ).
lim
Rk→0
Kk = H
−1.
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V primeru, ko zaupamo modelu procesa, torej gre P−k proti 0, pa Kalmanovo ojacˇanje
K v enacˇbi (2.9) iznicˇi drugi cˇlen, tako imenovani merilni residuum. Tako dobljena a
posteriori ocena stanj je kar enaka a priori oceni stanj.
lim
P−k →0
Kk = 0.
2.1.3 Algoritem diskretnega Kalmanovega filtra
Kalmanov filter deluje v dveh stopnjah. V prvem delu opravimo cˇasovno posodabljanje,
v katerem trenutno stanje in kovarianco napake procesa projiciramo naprej po cˇasu, da
dobimo a priori oceno prihodnjega stanja. Ker v tem delu preko enacˇb napovedujemo
stanje sistema za dolocˇen trenutek v prihodnosti, jih lahko poimenujemo prediktorske
enacˇbe. Drugi del imenujemo merilno posodabljanje, kjer s pomocˇjo meritev, ki so nam
na voljo, popravimo nasˇo napoved iz prvega dela in tako dobimo a posteriori oceno
stanja in kovarianco napake procesa. Ker preko enacˇb v tem delu torej popravljamo
nasˇe napovedi iz prvega dela, jih lahko imenujemo korektorske enacˇbe.
Cˇasovna posodobitev
(1)Predikcija naslednjega stanja
xˆ−k = Axˆk−1 +Buk
(2)Predikcija kovariance napake
P−k = AkPk−1A
T
k +Qk−1
Merilna posodobitev
(3)Izracˇun Kalmanovega ojacˇanja
Kk = P
−
k H
T
k (HkP
−
k H
T
k +Rv)
−1
(4)Posodobitev ocene stanja
xˆk = xˆ
−
k +Kk(yk −Hxˆ−k )
(5)Posodobitev kovariance napake
Pk = (I −KkHk)P−k
Zacˇetna ocena xˆ0 in P0
Meritev yk
Slika 2.1: Diagram poteka diskretnega Kalmanovega filtra
Na sliki 2.1 je shematski prikaz delovanja Kalmanovega filtra z enacˇbami. Pri
enacˇbah cˇasovnega posodabljanja lahko opazimo, kako se ocena stanj in kovariance
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napake projicira iz cˇasovnega trenutka k − 1 na trenutek ob cˇasu k. V enacˇbah me-
rilnega posodabljanja najprej izracˇunamo Kalmanovo ojacˇanje Kk. Nato v izracˇunu
a posteriori ocene vkljucˇimo meritve sistema yk, ki lahko vsebujejo tudi sˇum, s kate-
rimi popravimo v prvem koraku izracˇunano a priori oceno. Na koncu izracˇunamo sˇe
a posteriori kovarianco napake. Dobljene a posteriori ocene uporabimo v naslednjem
koraku za izracˇun a priori ocen.
Na sliki 2.1 vidimo tudi, da za prvo iteracijo filtra potrebujemo zacˇetne pogoje.
Zacˇetna ocena vrednosti spremenljivk stanj je lahko tudi priblizˇna, cˇe le oceno kovari-
ance napake postavimo na dovolj veliko vrednost, da nam zacˇetna ocena stanj bistveno
ne pokvari nadaljne ocene.
2.2 Razsˇirjeni Kalmanov filter
V prvem delu tega poglavja je bil predstavljen Kalmanov filter, ki skusˇa najti najboljˇso
oceno stanja x ∈ <n diskretnega procesa, ki ga lahko opiˇsemo z linearno, stohasticˇno
diferencˇno enacˇbo. V primeru, da imamo proces, katerega enacˇba prehajanja stanj
ali enacˇba povezave med stanji in meritvami nista linerani, imamo na voljo razsˇirjeni
Kalmanov filter (ang. extended Kalman filter - EKF).
2.2.1 Formulacija procesa
Ponovno predpostavimo, da imamo vektor stanj x ∈ <n, proces pa je opisan z neline-
arno, stohasticˇno diferencˇno enacˇbo
xk = f(xk−1, uk, vk) (2.11)
in enacˇbo meritev y ∈ <m
yk = h(xk, nk). (2.12)
Tukaj sta vk in nk sˇum procesa in sˇum meritev, podobno kot v (2.3) in (2.4), f je
nelinearna funkcija, ki povezuje stanje procesa ob cˇasovnem trenutku k − 1 in vektor
vhodov uk s stanjem procesa ob trenutku k, h pa je nelinearna funkcija, ki povezuje
stanje procesa xk z meritvami yk.
Razsˇirjeni Kalmanov filter se nelinearnih procesov loteva z linearizacijo procesa okoli
stanja iz prejˇsnjega koraka xk−1. Zato je a priori ocena stanj xˆ−k enaka pricˇakovani
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vrednosti funkcije f
xˆ−k = E[f(xk−1, uk, vk)]. (2.13)
Podobno je a priori ocena meritev yˆk enaka pricˇakovani vrednosti funkcije h
yˆk = E[h(xˆ
−
k , nk)]. (2.14)
V enacˇbi (2.13) nastopajo stanje sistema iz prejˇsnjega koraka xk−1, morebiten vhod
v sistem v tem koraku uk in sˇum procesa vk, katerega pricˇakovana vrednost je, kar
izhaja iz pricˇakovane vrednosti normalno porazdeljene slucˇajne spremenljivke, enaka
0. V enacˇbi (2.14) nastopa v prejˇsnjem koraku izracˇunana a priori ocena stanj in sˇum
procesa, katerega pricˇakovana vrednost je prav tako 0.
2.2.2 Racˇunsko ozadje filtra
Za oceno nelinearnega modela procesa in meritev najprej lineariziramo enacˇbi (2.13)
in (2.14)
xk ≈ xˆ−k + A(xk−1 − xˆk−1) + Vk, (2.15)
yk ≈ yˆk +H(xk − xˆ−k ) +Nk. (2.16)
V zgornjih dveh enacˇbah nastopajo sˇtiri matrike
A[i,j] =
∂f[i]
∂x[j]
(xˆk−1, uk, vk),
V[i,j] =
∂f[i]
∂v[j]
(xˆk−1, uk, vk),
H[i,j] =
∂h[i]
∂x[j]
(xˆk, nk),
N[i,j] =
∂h[i]
∂n[j]
(xˆk, nk).
Zaradi preglednosti je pri matrikah izpusˇcˇen podpis cˇasovnega koraka k, cˇeprav se
lahko spreminjajo s cˇasom. Sedaj lahko dolocˇimo napako predikcije, oz. a priori
napako ocene
e−xk ≡ xk − xˆ−k (2.17)
in merilni residuum
eyk ≡ yk − yˆk. (2.18)
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Cˇe sedaj uporabimo enacˇbo (2.15) v (2.17) in enacˇbo (2.16) v (2.18) dobimo
e−xk ≈ A(xk−1 − xˆk−1) + εk, (2.19)
eyk ≈ He−xk + ηk. (2.20)
Tukaj sta εk in ηk novi neodvisni spremenljivki. Verjetnostna porazdelitev slednjih in
napake predikcije je
p(εk) ∼ N(0, V RvV T ),
p(ηk) ∼ N(0, NRnNT ),
p(e−xk) ∼ N(0, E[e−xke−xk
T
]).
Podobno kot pri enacˇbi (2.9), je enacˇba za a posteriori oceno stanja enaka vsoti a
priori stanja in merilnega residuuma pomnozˇenega s Kalmanovim ojacˇanjem
xˆk = xˆ
−
k +Kkezk
= xˆ−k +Kk(yk − yˆk). (2.21)
2.2.3 Algoritem razsˇirjenega Kalmanovega filtra
Na sliki 2.2 je shematski prikaz delovanja razsˇirjenega Kalmanovega filtra, kjer lahko
opazimo veliko podobnosti z diskretnim Kalmanovim filtrom, slika 2.1. Razsˇirjen Kal-
manov filter je v osnovi isti algoritem, z dodanim postopkom linearizacije. V tej shemi
so tudi vsem matrikam dodani cˇasovni indeksi, ki poudarjajo, da so matrike cˇasovno
spremenljive in jih moramo posebej izracˇunati v vsakem koraku.
2.3 Kalmanov filter s sigma tocˇkami
Ko obravnavamo mocˇno nelinearen proces, ki je opisan s funkcijo viˇsjega reda, se
nam lahko pri uporabi razsˇirjenega Kalmanovega filtra pojavijo v oceni stanja znatne
napake. Te so posledica poenostavljene linearizacije enacˇbe procesa ali enacˇbe meritev,
z uporabo prvih dveh cˇlenov Tylorjeve vrste. Resˇitev sta leta 2004 ponudila S. Julier
in J. Uhlmann v obliki transformacije s sigma tocˇkami (angl. unscented transform -
UT) [7].
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Cˇasovna posodobitev
(1)Predikcija naslednjega stanja
xˆ−k = f(xk−1, uk, vk)
(2)Predikcija kovariance napake
P−k = AkPk−1A
T
k + VkRvV
T
k
Merilna posodobitev
(3)Izracˇun Kalmanovega ojacˇanja
Kk = P
−
k H
T
k (HkP
−
k H
T
k +NkRnNk)
−1
(4)Posodobitev ocene stanja
xˆk = xˆ
−
k +Kk(zk − h(xˆ−k , nk))
(5)Posodobitev kovariance napake
Pk = (I −KkHk)P−k
Zacˇetna ocena xˆ0 in P0
Meritev yk
Slika 2.2: Diagram poteka razsˇirjenega Kalmanovega filtra
2.3.1 Transformacija s sigma tocˇkami
Transformacija s sigma tocˇkami je postopek, s katerim dobimo rezultat transformacije
vhodne slucˇajne spremenljivke z znano porazdelitvijo, do drugega statisticˇnega mo-
menta natancˇno (to je srednja vrednost in varianca). V algoritmu Kalmanovega filtra
s sigma tocˇkami torej uporabimo dejansko porazdelitev transformirane spremenljivke,
ki jo izracˇunamo s pomocˇjo transformacije s sigma tocˇkami. Na svetovnem spletu je
mocˇ zaslediti vecˇ razlicˇnih zgodb o izvoru poimenovanja. Po eni, naj bi Kalmanov filter
s sigma tocˇkami poimenovala po deodorantu brez vonja, ki ga J. Uhlmann videl na mizi
od sodelavca. Po drugi, naj bi bila mnenja, da Razsˇirjen Kalmanov filter ni najboljˇsa
resˇitev za obravnavo mocˇno nelinearnih procesov - extended Kalman filter stinks. Tako
sta v anglesˇcˇini s protipomenko pomenovala unscented Kalman filter - UKF, ki je pri
nelinearnih procesih dosegal boljˇse rezultate.
V sklopu razsˇirjenega Kalmanovega filtra se nelinearnih procesov lotimo z lineari-
zacijo opisne enacˇbe okoli predvidene srednje vrednosti spremenljivke stanja. Trans-
formacija s sigma tocˇkami na drugi strani dolocˇi minimalno sˇtevilo sigma tocˇk okoli
srednje vrednosti stanja, jih transformira z originalno nelinearno funkcijo in nato s
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pomocˇjo transformiranih tocˇk dobimo srednjo vrednost in varianco napake transformi-
ranega stanja [14].
2.3.2 Racˇunsko ozadje filtra
Postopek pri Kalmanovem filtru s sigma tocˇkami je v osnovi enak kot pri razsˇirjenem ali
diskretnem, to je prediktorsko-korekcijski. Enacˇbe za a posteriori stanje in kovariancˇno
matriko so
xˆk = (predikcija xk) +Kk(yk − (predikcija yk))
= xˆ−k +Kk(yk − yˆ−k ), (2.22)
Pxk = P
−
xk
−KkP−ykKTk . (2.23)
Enacˇbe za a priori stanje, oceno izhoda in Kalmanovo ojacˇanje pa so
xˆ−k = E[f(xk−1, uk, vk)], (2.24)
yˆ−k = E[h(xˆ
−
k , nk)], (2.25)
Kk = E[(xk − xˆ−k )(yk − yˆ−k )T ]E[(yk − yˆ−k )(yk − yˆ−k )T ]−1
= PxkykP
−1
yk
. (2.26)
V primeru Kalmanovega filtra s sigma tocˇkami se za izracˇun enacˇb od (2.24) do (2.26)
uporabi tranformacija s sigma tocˇkami, kjer pa spremenljivko stanja na novo definiramo
kot
xak =

xxk
xvk
xnk
 =

xk
vk
nk
 . (2.27)
Novo stanje xak ∈ <nx+nv+nn je sestavljeno iz pravega stanja sistema xk in slucˇajnih
spremenljivk sˇuma procesa vk in sˇuma meritev nk. Nadpisana cˇrka a pri oznaki x
a
k
pomeni da gre za razsˇirjeno stanje (angl. augmented). Podobno je sestavljena tudi
razsˇirjena kovariancˇna matrika
P a =

Px 0 0
0 Rv 0
0 0 Rn
 . (2.28)
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Matrika je sestavljena iz kovariancˇne matrike stanja sistema Pk, torej kovariance napake
stanja, kovariancˇne matrike sˇuma procesa Rv in kovariancˇne matrike sˇuma meritev Rn.
Izbira sigma tocˇk se nato izvrsˇi na tej novi slucˇajni spremenljivki razsˇirjenih stanj, da
dobimo vektor sigma tocˇk χak.
Glavna prednost UKF pred EKF je, da UKF v modelu procesa obravnava sˇume na
enak nacˇin kot stanja sistema. Sˇum skupaj s stanji vstopa v model procesa, na izhodu
pa dobimo sigma tocˇke, ki zajemajo statisticˇno porazdelitev izhodnih stanj modela
procesa, ki je natancˇna do statisticˇnega momenta drugega reda, to je srednje vrednosti
in variance. Na drugi strani EKF v modelu procesa le izracˇuna stanja v naslednjem
cˇasovnem trenutku, kovarianca napak stanj pa se izracˇuna iz kovarianc sˇumov, torej
se predpostavi enaka porazdelitev vhodnih in izhodnih stanj modela procesa. Tako ne
dobimo natancˇne statisticˇne porazdelitve stanj na izhodu modela procesa. Vse skupaj
je prikazano sˇe na diagramu 2.3. Podobno velja tudi za model meritev.
UKF
MODEL
PROCESA
xk−1 vk, nk
χxk|k−1
xˆ−k , P
−
k
EKF
MODEL
PROCESA
xk−1 vk, nk
xˆ−k P
−
k
Slika 2.3: Diagrama racˇunanja modela procesa UKF in EKF
2.3.3 Algoritem Unscented Kalmanovega filtra
Celoten potek Unscented Kalmanovega filtra je prikazan na sliki 2.4. Bistvena razlika
pri algoritmu UKF glede na EKF je v racˇunanju sigma tocˇk χi in pripadajocˇih utezˇi
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namesto matrik odvodov
χ0 = xˆ w
(m)
0 =
λ
L+λ
i=0
χi = xˆ+ (
√
(L+ λ)Px)i i=1,...,L w
(c)
0 =
λ
L+λ
+ (1− α2 + β) i=0
χi = xˆ− (
√
(L+ λ)Px)i−L i=L+1,...,2L w
(m)
i = w
(c)
i =
λ
2(L+λ)
i=1,...,2L
(2.29)
V enacˇbah (2.29) je s stresˇico oznacˇena pricˇakovana vrednost xˆ = E[x], cˇlen
(
√
(L+ λ)Px)i je enak i-temu stolpcu matrike
√
(L+ λ)Px, indeks pri utezˇeh pa
oznacˇuje ali se utezˇ uporablja pri racˇunanju ocene stanja w(m) ali pri racˇunanju kova-
riance stanja w(c).
Ni sˇe bilo dokazano, da obstajajo univerzalno idealne vrednosti za koeficiente alfa,
beta in kapa, ki nastopajo v zgornjih enacˇbah. Iz rezultatov v praksi pa je razvidno, da
algoritem UKF ni prevecˇ obcˇutljiv na vrednost teh koeficientov. V splosˇnem dolocˇimo
λ = α2(L− κ)− L, kjer je L enak dolzˇini vektorja stanj x, κ ≥ 0, 0 ≤ α ≤ 1 in β ≥ 0.
Neka splosˇna izbira za κ je κ = 0, za β pa v primeru, da imamo normalno porazdeljeno
predikcijo stanja izberemo β = 2.
V cˇasovni posodobitvi najprej transformiramo sigma tocˇke za stanja (χxk−1) in sˇum
procesa (χvk−1) s funkcijo f , po principu Unscented transformacije, transformirane si-
gma tocˇke stanj pa s pripadajocˇimi utezˇmi uporabimo v enacˇbah za izracˇun a priori
ocene stanja in kovariancˇne matrike napake ocene stanj. Oznake pri transformiranih
tocˇkah χxk|k−1 oznacˇujejo tocˇke za izracˇun stanja ob trenutku k, ki smo jih dobili iz
ocene stanja ob trenutku k − 1.
V merilni posodobitvi transformiramo sigma tocˇke iz cˇasovne posodobitve (χxk|k−1)
in sˇum meritve (χnk−1) s funkcijo h, transformirane sigma tocˇke izhodov pa uporabimo
v enacˇbah za izracˇun predikcije meritev, kovariance napake predikcije meritev in pa
kovariance med napako ocene stanj in napako predikcije meritev. Slednji dve se nato
uporabita za izracˇun Kalmanovega ojacˇanja, s pomocˇjo katerega popravimo predikcijo
stanja in kovarianco napake predikcije stanja procesa.
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Cˇasovna posodobitev
(1)Izracˇun sigma tocˇk
χak−1 = [χi],i=0,...,2L iz enacˇbe (2.29)
(2)Transformacija sigma tocˇk stanj
χxk|k−1 = f(xˆk−1, uk, χ
x,v
k−1)
(3)Predikcija naslednjega stanja
xˆ−k =
∑2L
i=0w
(m)
i χ
x
i,k|k−1
(4)Koarianca predikcije stanja
P−xk =
∑2L
i=0w
(c)
i (χ
x
i,k|k−1 − xˆ−k )(χxi,k|k−1 − xˆ−k )T
Merilna posodobitev
(5)Transformacija sigma tocˇk izhoda
γk|k−1 = h(χxk|k−1, χ
n
k−1)
(6)Predikcija meritev
yˆ−k =
∑2L
i=0 w
(m)
i γi,k|k−1)
(7)Koarianca predikcije meritev
Pyˆk =
∑2L
i=0w
(c)
i (γi,k|k−1 − yˆ−k )(γi,k|k−1 − yˆ−k )T
(8)Kovarianca ocene stanj in predikcije meritev
Pxkyk =
∑2L
i=0w
(c)
i (χ
x
i,k|k−1 − xˆ−k )(γi,k|k−1 − yˆ−k )T
(9)Izracˇun Kalmanovega ojacˇanja
Kk = PxkykP
−1
yˆk
(10)Posodobitv ocene stanja
xˆk = xˆ
−
k +Kk(yk − yˆ−k )
(11)Posodobitev kovariancˇne matrike
Pxk = P
−
xk
−KkPyˆkKTk
Ocena zacˇetnega stanja xˆa0 in P
a
0 ter utezˇi w
(m)
i , w
(c)
i
Slika 2.4: Diagram poteka Kalmanovega filtra s sigma tocˇkami
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3Strojna oprema
Strojna oprema sistema za merjenje orientacije v prostoru (AHRS), ki smo ga raz-
vili, je sestavljena iz dveh modulov. Prvi je senzorni modul (poimenovan na sliki 3.1
iNEMO), na katerem so namesˇcˇeni senzorji in mikrokrmilnik, na katerem se izvaja
Kalmanov filter. Drugi je komunikacijski modul (na sliki 3.1 poimenovan DIZIC), ki
skrbi za brezzˇicˇno komunikacijo. Oba modula medsebojno komunicirata po SPI (Serial
POSPEŠKOMETER
MAGNETOMETER
ŽIROSKOP
MIKROPROCESOR
INEMO
MIKROPROCESOR
DIZIC
BREZŽIČNI
ODDAJNIK
PC
BREZŽIČNI
SPREJEMNIK
SPI
Slika 3.1: Delovanje mikrokrmilnika - blokovna shema
Peripheral Interface) protokolu, kjer lahko dosezˇemo hitrost prenosa podatkov do 6
Mbps [12].
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3.1 Senzorni modul
Senzorni modul je iNEMO-M1 proizvajalca ST Microelectroniscs. Na sliki 3.2 so
zˇiroskop
pospesˇkometer in
magnetometer
mikroprocesor



*
@
@
@
@
@I
XXXXXXz
Slika 3.2: iNemo-M1
oznacˇene tri vecˇje enote:
pospesˇkometer in magnetometer - cˇip z oznako LSM303DLHC je 3-osni po-
spesˇkometer in 3-osni magnetometer. Pospesˇkometer je inercijski tip senzorja.
Pospesˇke v treh oseh meri preko merjenja pomika potresne mase. Cˇe cˇip po-
spesˇimo v smeri neke osi, je pospesˇek na tej osi pozitiven, potresna masa pa se v
tem primeru premakne v nasprotno smer. Situacija je prikazana na sliki 3.3.
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Slika 3.3: Smer pospesˇka pospesˇkometra (modra pusˇcˇica) in premik potresne mase
(rdecˇa pusˇcˇica).
Na sliki vidimo tri razlicˇna stanja notranjosti senzorja in potresne mase v obliki
krogle v njej. Modra pusˇcica prikazuje smer pospesˇevanja sˇkatle, rdecˇa pa smer
premika krogle, ki nastane kot posledica pospesˇevanja sˇkatle. Na levi strani
senzor in krogla mirujeta v breztezˇnem prostoru. Na sredini sta sˇe vedno v
breztezˇnem prostoru. Tokrat senzor pospesˇuje v levo, zato se krogla premakne
na desno in deluje s silo, ki je sorazmerna temu pospesˇku na steno sˇkatle, ki je
oznacˇena z X−. Na desni sliki sta sˇkatla in krogla ponovno v mirovanju, vendar
nanju deluje sila tezˇnosti. Krogla se zato pomakne dol in pritiska na ploskev Z−.
Podobno kot na prejˇsnji sliki bi sedaj na izhodu pospesˇkometra dobili pospesˇek,
ki je sorazmeren sili, s katero krogla deluje na sˇkatlo, torej sili tezˇe. Zato v
mirovanju pospesˇkometra na njegovem izhodu izmerimo pospesˇek 1 g navzgor.
Merilno obmocˇje pospesˇkometra se lahko nastavi na ±2 g, ±4 g, ±8 g, ±16 g.
Magnetometer meri magnetno polje po principu Hallove sonde. Magnetometer se
uporablja za merjenje magnetnega polja Zemlje. Ta se v blizˇini feromagnetikov
mocˇno popacˇi, kar predstavlja nezazˇeleno motnjo pri merjenju magnetnega polja
zemlje. Merilno obmocˇje se lahko nastavi na ±1,3, ±1,9, ±2,5, ±4, ±4,7, ±5,6 in
±8,1 Gauss. LSM303DLHC lahko deluje v normalnem ali v nacˇinu nizke porabe,
ki zmanjˇsa porabo energije za ceno sˇuma. Z mikroprocesorjem komunicira prek
I2C serijske povezave [11].
zˇiroskop - L3GD20 je 3-osni nizkoenergijski zˇiroskop oz. merilnik hitrosti zasuka okoli
posamezne osi. Orientacijo je mogocˇe izracˇunati z integracijo izhoda zˇiroskopa
vendar nicˇelni odmik povzrocˇi hitro narasˇcˇanje napake. Obmocˇje merjenja lahko
nastavimo na ±250, ±500 ali ±2000 ◦/s [10].
mikrokrmilnik - je 32-bitni ARM R© CortexTM-M3 z oznako STM32F103RE, z
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72MHz mikroprocesorjem in sˇe mnogo uporabnimi lastnostmi, med katerimi bi
izpostavili tiste, ki so priˇsle prav za nalogo [9]:
• mozˇnost delovanja v sleep, stop in standby nacˇinih,
• do 11 razlicˇnih cˇasovnikov (angl. timer) za razna periodicˇna opravila,
• I2C, USART, SPI protokoli za komunikacijo z drugimi napravam.
3.2 Komunikacijski modul
Komunikacijski modul je Dizic DZ-ZB-SA. Njegova naloga je brezzˇicˇna komunikacija
med senzornim modulom in racˇunalnikom.
Slika 3.4: Dizic DZ-ZB-SA
Glavni sestavni del tega modula je STM-ov mikrokrmilnik STM32W108. Cˇrka W
v oznaki pove, da ima mikrokrmilnik brezzˇicˇni sprejemnik/oddajnik. Mikrokrmilnik
vsebuje mikroprocesor, katerega delovni takt lahko nastavimo na 6, 12 ali 24 MHz (in
tako prilagodimo porabo energije). Od perifernih enot so v koncˇnem programu upora-
bljeni serijski komunikacijski vmesnik SPI, cˇasovnik in DMA krmilnik [12]. Na vezju
je poleg mikrokrmilnika sˇe antena. Maksimalna razdalja, na kateri lahko komunicirata
dva taka modula v idealnih pogojih, je 300 m. Modul je skladen s standardoma IEEE
802.15.4 in ZigBee.
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3.2.1 Standarda IEEE 802.15.4 in ZigBee
IEEE je okrajˇsava za Institute of Electrical and Electronics Engineers, ki je bil ustano-
vljena leta 1963 in poleg izobrazˇevalnih dejavnosti, deluje tudi na podrocˇju definiranja
standardov. IEEE 802 je druzˇina standardov tipa LAN (local area network) in MAN
(metropolitan area network). IEEE 802.15 je delovna skupina insˇtituta, ki definira
WPAN (wireless personal area network) standard, ta delovna skupina pa se naprej
deli sˇe na 7 delovnih skupin. Delovna skupina 4 (angl. task group 4) skrbi za IEEE
802.15.4 standard, ki definira fizicˇno plast in MAC (media access control), ki je pod-
plast povezovalne plasti. Naprave po tem standardu so majhne, imajo nizko porabo
energije in ne podpirajo visokih hitrosti prenosa podatkov [1].
Standard IEEE 802.15.4 sluzˇi kot osnova za viˇsje standarde, na primer 6LoWPAN
ali ZigBee, ki nadgrajujeo uporabnost nizˇjega standarda in dodajo nove mozˇnosti.
ZigBee standard je bil razvit za potrebo brezzˇicˇne komunikacije med napravami z nizko
porabo elektricˇne energije. Iz tega sledijo glavne znacˇilnosti ZigBee skladnih naprav:
• nizka poraba energije,
• nizka podatkovna hitrost,
• velik doseg, do 1500m,
• majhna velikost ZigBee knjizˇnice,
• enostavna realizacija,
• visoka varnost.
Tudi zato je ZigBee tehnologija v zadnjem cˇasu zelo popularna tako v industrijski kot
v hiˇsni avtomatizaciji. Na sliki 3.5 je primer programa na ZigBee napravi. Modro
obarvan del je ZigBee knjizˇnica (angl. Zigbee stack), ki je med sivo obarvano strojno
opremo in rumeno obarvano programsko opremo razvijalca aplikacije. Knjizˇnica je
skupek programov, ki je razvit z namenom, da lahko hitro in ucˇinkovito izrabimo
strojno opremo naprave.
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Slika 3.5: Kako je zgrajen celoten projekt na ZigBee skladni napravi
ZigBee standard razvija ZigBee Alliance. To je zdruzˇenje podjetij, ki v sodelovanju
z delovno skupino IEEE 802.15 razvija standard brezzˇicˇnih osebnih omrezˇij WPAN.
Podjetja vsako leto placˇajo cˇlanstvo v ZigBee Alliance, v zameno pa lahko protokol
uporabljajo v svojih izdelkih.
Pred ZigBeejem je za brezzˇicˇno komunikacijo v senzorskih omrezˇjih bila primerna
tehnologija Bluetooth. Bluetooth je bil sprva zamiˇsljen kot tehnologija, ki nadomesˇcˇa
kabelske povezave, zato Bluetooth za razliko od ZigBeeja omogocˇa visoke hitrosti pre-
nosa podatkov. Mozˇnost tehnologije Bluetooth za tvorjenje primitivnih omrezˇij piconet
in scatternet je omogocˇala komunikacijo med vecˇ napravami. Vendar se lahko ZigBee
naprave povezujejo v vecˇja omrezˇja, v katerem je lahko med napravami vecˇ 10 ali celo
100 metrov. Bluetooth na drugi strani omogocˇa, da se posamezna naprava povezˇe z
najvecˇ 7 drugimi napravami v omrezˇju in deluje na razdalji do 10 metrov. ZigBee
naprave imajo tudi hitrejˇsi odzivni cˇas kot Bluetooth naprave.
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Na obeh modulih AHRS se izvaja program, ki je napisan v programskem jeziku C.
Program komunikacijskega modula je zelo preprost. Prejete podatke iz senzornega
modula spravi v medpomnilnik in jih s 100 Hz posˇilja na racˇunalnik. Program sen-
zornega modula sprejema podatke iz senzorjev in jih uporabi za izracˇun orientacije z
algoritmom Kalmanovega filtra. Celoten program je sestavljen iz vecˇ manjˇsih enot,
tako imenovanih rutin, kjer vsaka skrbi za svoje opravilo. Glavna rutina je koda za
Kalmanov filter s sigma tocˇkami, ki meritve iz senzorjev preracˇuna v kvaternion, ki
opisuje orientacijo naprave glede na inicializiran koordinatni sistem. Ob vklopu se
izvrsˇi inicializacija naprave, v kateri se dolocˇijo nastavitve senzorjev (hitrost zajema-
nja in merilna obcˇutljivost) in se pozˇeneta rutini uporabniˇskega vmesnika in zajemanja
meritev. Naprava lahko deluje v dveh nacˇinih:
AHRS delovanje - meritve iz senzorjev so vhodi v Kalmanov filter, katerega izhod,
to je kvaternion, posˇiljamo na racˇunalnik,
IME delovanje - meritve iz senzorjev se neobdelane posˇiljajo na racˇunalnik.
4.1 Uporabniˇski vmesnik
Ker mikrokrmilnik nima zaslona, je uporabniˇski vmesnik omejen na en gumb in rdecˇe
in zelene diode. Pritisk na gumb napravo vklopi, vsak kratek pritisk med delovanjem
zamenja nacˇin delovanja (AHRS delovanje, IME delovanje), dolg pritisk pa napravo
izklopi. Z rdecˇo in zeleno lucˇko uporabniku sporocˇi v katerem nacˇinu delovanja je:
Inicializacija naprave - prizˇgana je le zelena lucˇka,
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Inicializacija Kalmanovega filtra - hkrati gorita obe lucˇki,
AHRS delovanje - zelena lucˇka utripne na vsaki dve sekundi, posˇiljajo se kvaternioni
in meritve senzorjev,
IME delovanje - zelena lucˇka je eno sekundo prizˇgana, eno ugasnjena, posˇiljajo se le
mneritve iz senzorjev,
Prazna baterija - rdecˇa lucˇka je eno sekundo prizˇgana, eno ugasnjena, posˇiljanje se
izklopi.
Inicializacija se izvrsˇi ob vklopu naprave in med prehodom iz IME delovanja v AHRS
delovanje.
4.2 Zajemanje meritev
Rutina za zajemanje meritev prebere izhode iz senzorjev (zˇiroskop, pospesˇkometer
in magnetometer) in se izvaja s frekvenco 100 Hz. Pospesˇkometer in magnetometer
imata 16 bitni izhod za vsako os, medtem ko ima magnetometer 12 bitni izhod. Kot
je bilo napisano zˇe v opisu naprave, lahko senzorjem nastavimo obmocˇje merjenja. V
inicializaciji Kalmanovega filtra se izmeri nicˇelni odmik zˇiroskopa, ki se potem pri vsaki
meritvi odsˇteje od odcˇitane vrednosti iz senzorja.
4.3 Posˇiljanje meritev
Posˇiljanje meritev se, tako kot zajemanje, izvaja s frekvenco 100 Hz. Program pre-
veri, cˇe je na voljo posodobljen izracˇun kvaterniona in ga posˇlje. Cˇe kvaternion sˇe
ni izracˇunan, posˇlje izhode iz senzorjev. Vsak paketek, ki ga program posˇlje, je se-
stavljen iz 20 bajtov. Cˇe posˇlje meritve iz senzorjev, je to 6 bajtov (2 na vsako os)
na vsakega od treh senzorjev, en bajt je sˇtevec, en pa oznacˇuje ali so poslani podatki
meritve senzorjev ali kvaternion. Cˇe posˇlje kvaternion, to pomeni da posˇlje 4 elemente
kvaterniona, ki so tipa float, kar je 4 krat 4 bajte, 2 sta neuporabljena, zadnja dva pa
sta ponovno sˇtevec in identifikator tipa podatkov. Graficˇna ponazoritev je na sliki 4.1.
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ZˇIROSKOP POSPESˇKOMETER MAGNETOMETER Sˇ I
Q0 Qx Qy Qz Sˇ I
Slika 4.1: Razporeditev bajtov v paketku
4.4 Kalmanov filter
V glavni zanki programa se izvaja meritev pretecˇenega cˇasa od prejˇsnje iteracije Kal-
manovega filtra s sigma tocˇkami. Ta skupaj z meritvami iz senzorjev vstopa v funkcijo
za izracˇun Kalmanovega filtra. Inicializacija Kalmanovega filtra se izvede ob vklopu,
takoj po inicializaciji naprave in med prehodom iz IMU delovanja v AHRS delovanje.
Ker je se funkcija za izracˇun Kalmanovega filtra klicˇe v glavni zanki, to pomeni, da se
filter vedno izvaja z maksimalno mozˇno hitrostjo.
4.4.1 Inicializacija
V inicializaciji kalmanovega filtra se izmeri nicˇelni odmik zˇiroskopa in se dolocˇi zacˇetna
orientacija v koordinatnem sistemu Zemlje. Za dolocˇanje zacˇetnih vrednosti, se upo-
rabi povprecˇje meritev iz prve sekunde inicializacije, med katero mora biti naprava v
mirovanju. Na ta nacˇin omilimo vpliv sˇuma na meritve iz posameznih senzorjev.
Povprecˇje vrednosti na zˇiroskopu je zˇe enako njegovemu nicˇelnemu odmiku, saj bi
idealni zˇiroskop moral v mirovanju kazati nicˇlo.
Koordinatni sistem Zemlje, ki se postavi ob inicializaciji Kalmanovega filtra je east-
south-down, kar pomeni, da osi x, y in z kazˇejo v smeri vzhoda, juga in dol1. Ker je v
mirovanju edini pospesˇek, ki deluje na napravo gravitacijski pospesˇek, pospesˇkometer
kazˇe navzgor, kot je bilo razlozˇeno v razdelku 3.1. Izhodi magnetometra kazˇejo v smeri
je zemeljskega magnetnega polja. Cˇe izhoda obeh senzorjev normiramo, dobimo enot-
1Smer magnetnega juga, ki ga dolocˇamo z magnetometrom in smer geografskega juga nista vektorja,
ki kazˇeta popolnoma v isto smer. Ker se smer vzhoda dolocˇa iz smeri magnetnega juga, torej tudi smer
vzhoda ni natancˇna smer geografskega vzhoda. Smer dol, smer gravitacijskega pospesˇka, je dolocˇena
precej natancˇno, saj je edina napaka pogresˇek pospesˇkometra.
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ska vektorja, katerih vektorski produkt je ponovno enotski vektor, le da je pravokoten
na njiju. Cˇe torej normirane izhode senzorjev zapiˇsemo v vektorje
−→acc =

accx
accy
accz
 −−→mag =

magx
magy
magz
 (4.1)
in imamo tri bazne vektorje ~i, ~j in ~k, potem je
~i = −−→mag×−→acc ~j =~i×−→acc ~k =~i×~j. (4.2)
Vektorji~i, ~j in ~k sedaj dolocˇajo desno ortonormiran sistem. Vektorja, ki sta sluzˇila kot
referenca za dolocˇanje koordinatnega sistema −→acc in −−→mag sedaj opiˇsemo v tem novem
koordinatnem sistemu in ju oznacˇimo z ~ge in ~me. V merilni posodobitvi Kalmanovega
filtra bosta sluzˇila kot refenca za preverjanje napake ocenjene orientacije.
~ge
~me
~i
~j
~k
Slika 4.2: Dolocˇanje koordinatnega sistema
Prednost take izbire koordinatnega sistema je v tem, da AHRS lahko s po-
spesˇkometrom in magnetometrom v vsakem trenutku izmeri, v kateri smeri je zemeljski
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magnetni severni pol in v katero smer kazˇe gravitacijski pospesˇek, ki sta referencˇna vek-
torja, za dolocˇitev koordinatnega sistema. Na ta nacˇin lahko dolocˇi zasuk okoli posa-
mezne osi v tem koordinatnem sistemu, kar bo sluzˇilo kot ocena napake v Kalmanovem
filtru.
4.4.2 Izvajanje filtra
Na zacˇetku tega poglavja smo omenili, da na AHRS tecˇe Kalmanov filter s sigma
tocˇkami. V poglavju 2 je razlozˇena teorija Kalmanovega filtra, sedaj pa bomo predsta-
vili sˇe model procesa in model meritev, ki omogocˇajo izracˇun ocene orientacije merilne
enote.
V primeru, ko sta sˇum procesa in sˇum meritev aditivna sˇuma, torej se koncˇnemu
rezultatu le priˇstejeta, se lahko celoten postopek filtriranja poenostavi. Dolzˇina
razsˇirjenega stanja xak se skrajˇsa za dolzˇino vektorja aditivnega sˇuma. S tem se zmanjˇsa
sˇtevilo sigma tocˇk in posledicˇno tudi sˇtevilo racˇunskih operacij v vsaki zanki filtra. V
merilnem modelu je sˇum meritev Rn, ki je sestavljen iz sˇuma pospesˇkometra in sˇuma
magnetometra, aditiven sˇum in ga le priˇstejemo pri racˇunanju kovariancˇne matrike.
Stanje sistema xxk je vektor sedmih elementov, sestavljen iz kvaterniona orientacije
q = [q0 qx qy qz]
T in predvidenega stanja nicˇelnega odmika meritev zˇiroskopa b =
[bx by bz]
T . Sˇum procesa xvk je vektor sˇestih elementov, kjer so prvi trije ocenjena
varianca sˇuma meritev zˇiroskopa, drugi trije pa ocenjena varianca nicˇelnega odmika
zˇiroskopa. Obe varianci sta bili dolocˇeni s pomocˇjo poskusov, prav tako diagonalna
matrika Rn, ki predstavlja aditivni sˇum meritev. Razsˇirjeno stanje sistema je torej
vektor trinajstih elementov xak = [x
x
k x
v
k]
T
xa = [q0 qx qy qz bx by bz wg1 wg2 wg3 wb1 wb2 wb3 ]. (4.3)
Cˇasovni indeks k smo izpustili zaradi preglednosti.
V prvem koraku cˇasovne posodobitve se izracˇunajo sigma tocˇke χak−1, ki se nato
transformirajo s funkcijo f , ki predstavlja model procesa.
Transformacija sigma tocˇk je definirana z enacˇbama (4.4) in (4.5)
q−k = [q
−
0,k q
−
x,k q
−
y,k q
−
z,k] = (I4×4 +
1
2
dtΩω)qk−1, (4.4)
b−k = [b
−
x,k b
−
y,k b
−
z,k] = bk−1 + dt wb,k, (4.5)
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kjer je
Ωω,k =

0 −ωx,k −ωy,k −ωz,k
ωx,k 0 ωz,k −ωy,k
ωy,k −ωz,k 0 ωx,k
ωz,k ωy,k −ωx,k 0
 , (4.6)
kotne hitrosti, ki nastopajo v matriki so
[ωx,k ωy,k ωz,k] = ωk = ωizmerjena,k − bk−1 + wg,k, (4.7)
kjer je ωizmerjena vektor izhodov iz zˇiroskopa, dt pa cˇas med prejˇsnjo in trenutno ite-
racijo Kalmanovega filtra, med katerim so se izvedle meritve senzorjev. Prvi sˇtirje
elementi transformiranih sigma tocˇk so vrednosti kvaterniona, sledecˇi trije so nicˇelni
odmik zˇiroskopa, zadnjih 6 pa so variance sˇumov, katerih pricˇakovana vrednost je 0.
Vsota transformiranih sigma tocˇk, pomnozˇenih z utezˇmi je enaka a priori oceni
stanja xˆ−k . Enacˇba je na diagramu poteka 2.4, tako kot enacˇba za a priori kovariancˇno
matriko P−xk .
V prvem koraku merilne posodobitve najprej transformiramo sigma tocˇke stanj s
funkcijo h, ki predstavlja model meritev in je zgrajena tako, da primerja izhod po-
spesˇkometra am in izhod magnetometra mm z ge in me, ki ju zarotiramo za kvaternion
a priori ocene stanja. Na podlagi te primerjave ocenimo napako v oceni orientacije
iz cˇasovne posodobitve. Cˇe kvaternion zapiˇsemo kot q = [q0 qx qy qz] = [q0 ρ], potem
rotacijsko matriko iz kvaterniona dobimo z
R(q) = (q20 − ρTρ)I3×3 + 2ρρT − 2ρ[ρ]×,
kjer je
[ρ]× ,

0 −ρ3 ρ2
ρ3 0 −ρ1
−ρ2 ρ1 0
 .
Transformirane sigma tocˇke stanj pa dobimo z enacˇbo
y−k = [am mm] = [R(q
−
k )ge R(q
−
k )me] (4.8)
Tako dobimo 2L + 1 sigma tocˇk izhodov (za vsako sigma tocˇko stanj po ena), katerih
vsota pomnozˇena z utezˇmi, je enaka predvidenemu izhodu sistema yˆ−k .
32
PROGRAMSKA OPREMA
Enacˇba za matriko Pyˆk se zaradi aditivnega sˇuma sedaj rahlo spremeni, glede na
potek, ki je opisan na sliki 2.4
Pyˆk =
2L∑
i=0
w
(c)
i (γi,k|k−1 − yˆ−k )(γi,k|k−1 − yˆ−k )T +Rn. (4.9)
Od tu naprej le sˇe sledimo enacˇbam, ki so na diagramu poteka 2.4. Izracˇunamo kova-
rianco Pxkyk , katere produkt s P
−1
yˆk
je enak Kalmanovemu ojacˇanju Kk. S Kalmanovim
ojacˇanjem nato sˇe popravimo a priori oceno stanja xˆk in a priori kovariancˇno matriko
Pxk .
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5Meritve
V merilnem delu naloge smo se osredotocˇili na:
• cˇas od vklopa naprave, do trenutka ko se senzorji zaradi delovanja segrejejo na
delovno temperaturo in se njihovi izhodi ustalijo,
• hitrost izvajanja Kalmanovega filtra,
• natancˇnost izracˇunane orientacije.
Avtonomija baterije, ki smo jo uporabljali, je bila tri ure, njena kapaciteta pa 240 mAh.
5.1 Segrevanje senzorjev
Elektricˇni senzorji se ob delovanju vedno segrevajo. Od ohiˇsja in postavitve na vezju
je odvisno kako hitro se bo toplota odvajala. Na hitrost odvajanja toplote vpliva tudi
razlika med temperaturo senzorja in temperaturo okolice. Nastajanje in odvajanje
toplote in posledicˇno spreminjanje temperature senzorja je pomembna zato, ker vpliva
na izhod senzorja. Torej dobimo pri konstantni vrednosti merjene velicˇine razlicˇne
vrednosti meritev, cˇe se spreminja temperatura senzorja.
V nasˇem primeru je bolj kot potek temperature, zanimiv cˇas od vklopa do trenutka,
ko se izhod senzorja ustali. To je cˇas po katerem se temperatura senzorja zaradi delo-
vanja ne bo bistveno spreminjala in tako vnasˇala dodatne napake v izracˇun orientacije.
Meritev je bila izvajana pri sobni temperaturi 21◦C in je trajala 15 minut. Med tem
je AHRS miroval, torej se merjena velicˇina vsakega od treh senzorjev ni spreminjala.
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Za spremembo izhoda senzorja je odgovorna le temperaturna sprememba. Vsi grafi so
sicer od 0 do 600 sekund, ker zadnjih 5 minut ni bilo vecˇ nobenih sprememb.
Slika 5.1: Izhod zˇiroskopa
Zˇiroskop Izhod zˇiroskopa mocˇno sˇumi, kar je povzrocˇalo kar nekaj preglavic pri
optimizaciji parametrov Kalmanovega filtra. Njegovi izhodi se ustalijo po dobrih petih
minutah, kar je najdlje od vseh senzorjev (slika 5.1).
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Slika 5.2: Izhod pospesˇkometra
Pospesˇkometer Na sliki slika 5.2 so izhodi pospesˇkometra. Ker pospesˇkometer v
mirovanju izmeri pospesˇek 1 g navzgor, je navpicˇni komponenti odsˇteta vrednost 1 g,
da so vrednosti na grafu bolj skupaj in jih tako lazˇje primerjamo. Izhodi pospesˇkometra
se ustalijo zˇe po minuti in pol.
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Slika 5.3: Izhod magnetometra
Magnetometer Po priblizˇno dveh minutah in pol se ustalijo izhodi magnetometra
(slika 5.3).
5.2 Hitrost izvajanja Kalmanovega filtra
Postopek izracˇuna stanj Kalmanovega filtra je opisan v poglavju 2, kjer med drugim
piˇse, da se le ta izvaja z maksimalno mozˇno hitrostjo, ki je pogojena s hitrostjo pro-
cesorja. Naredili smo 14 meritev, ki so trajale vsaj 2 minuti. V tem cˇasu smo vzorcˇili
podatke iz mikrokrmilnika in na koncu iz razmerja med sˇtevilom vzorcev in cˇasom
meritve dobili frekvenco izvajanja Kalmanovega filtra. Srednja vrednost in negotovost
tipa A sta
f = 29.67Hz uA(f) =
s(f)√
n
= s(f) = 1.21Hz
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5.3 Meritve tocˇnosti izracˇunane orientacije
Za merjenje tocˇnosti izracˇunane orientacije AHRS smo si izbrali primerjavo z meri-
tvami, narejenimi z opticˇnim merilnim sistemom Optotrak. To je sistem ene ali vecˇih
kamer, prikazana na sliki 5.4, ki z absolutno napako manjˇso od 0,1 mm meri pozicijo
markerjev v prostoru [6].
Slika 5.4: Optotrak kamera na stojalu
Cˇe so markerji razporejeni po znani geometrijski obliki in poznamo pozicijo vsaj
treh markerjev, lahko iz tega izracˇunamo orientacijo objekta. Za meritev smo upo-
rabili kocko, opremljeno s sˇestnajstimi markerji, na katero smo pritrdili manjˇsi lesen
podstavek in AHRS skupaj z baterijo.
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Slika 5.5: AHRS na kocki z markerji
Na ta nacˇin so pri premikanju obeh, spremembe v orientaciji enake tako za kocko
kot AHRS. Ker pa vsaka naprava racˇuna orientacijo v svojem koordinatnem sis-
temu, sem najprej izracˇunal transformacijo med obema koordinatnima sistemoma
QEO = QKOQ
∗
KA
Q∗AE , kjer so QEO orientacija koordinatnega sistema Zemlje v koordi-
natnem sistemu Optotrak, QKO orientacija kocke v koordinatnem sistemu Optotrak,
QKA orientacija kocke v koordinatnem sistemu AHRS in QKA orientacija kocke v ko-
ordinatnem sistemu AHRS.
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Slika 5.6: Transformacija med koordinatnim sistemom Zemlje in koordinatnim siste-
mom Optotrak
Koncˇno merilo za natancˇnost izracˇunane orientacije je razlika v kotih med izmer-
jeno orientacijo Optotrak in izracˇunano orientacijo AHRS. To je hkrati tudi napaka
izracˇunane orientacije, saj se meritev Optotrak, zaradi natancˇnega merjenja orientacije,
smatra kot tocˇna.
5.3.1 Normalni gibi
V prvem delu smo primerjali izhod AHRS in Optotrak pri normalnih gibih. S tem
so miˇsljeni gibi roke, ki jih izvajamo vsakodnevno, torej umirjeni, brez sunkovitih
sprememb in z obcˇasnimi premori.
AHRS izmenicˇno posˇilja enkrat kvaternion enkrat podatke iz senzorjev. Na grafu
5.7 je izhod zˇiroskopa 160 sekund trajajocˇe meritve.
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Slika 5.7: Kotna hitrost gibov v prvi meritvi
Na sliki 5.8 je izhod pospesˇkometra.
Slika 5.8: Izhod pospesˇkometra v prvi meritvi
Na sliki 5.9 je izhod magnetometra.
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Slika 5.9: Izhod magnetometra v prvi meritvi
Na grafu 5.10 sta po elementih primerjana kvaternion, ki smo ga dobil z AHRS in
kvaternion iz Optotrak meritev.
Slika 5.10: Kvaternion AHRS in Optotrak
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V tem cˇasu je bila izmerjena napaka, ki je na grafu 5.11 izrazˇena v kotnih stopinjah,
za vsako os posebej. Iz grafa bi lahko ocenil, da se pri normalnih gibih izmerjena napaka
giblje nekje med ±10◦. Napaka je predvsem posledica fazne razlike v signalih, ki je
opazna zˇe na sliki 5.10. Poleg tega se vecˇja napaka pojavi sˇe med 20 in 40 sekundo.
Vir obeh napak je ralozˇen v razdelku 5.4.
Slika 5.11: Napaka izracˇunane orientacije v prvi meritvi
5.3.2 Sunkoviti gibi
Drugi del je 120-sekundna meritev sunkovitih gibov. V primerjavi s prvim delom so
vecˇje kotne hitrosti in daljˇse pavze, kar je razvidno iz grafa 5.12
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Slika 5.12: Kotna hitrost gibov v drugi meritvi
Na sliki 5.13 je izhod pospesˇkometra.
Slika 5.13: Pospesˇek pri gibih v drugi meritvi
Na sliki 5.14 je izhod magnetometra.
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Slika 5.14: Izhod magnetometra v drugi meritvi
Na grafu 5.15 sta po elementih primerjana kvaternion, ki smo ga dobili z AHRS in
kvaternion iz Optotrak meritev. Ponovno je opazna fazna razlika med obema, predvsem
v obdobju med 50 in 70 sekundo.
Slika 5.15: Kvaternion AHRS in Optotrak
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Napaka v drugem primeru je na grafu 5.16. Ob sunkovitih premikih se napaka hitro
povecˇa, ko pa se kocka umiri, AHRS s Kalmanovim filtrom hitro popravi ocenjeno
orientacijo in zmanjˇsa napako. Najvecˇje vrednosti napaka dosega ravno v obdobju
najvecˇje fazne razlike, ki je razvidna iz slike 5.15.
Slika 5.16: Napaka izracˇunane orientacije v drugi meritvi
5.4 Viri napak
Z analizo postopka, ki me je pripeljal do podatkov za grafa 5.11 in 5.16, lahko ugoto-
vimo, kaj vse je prispevalo k tej napaki. Poleg dejanske napake v izracˇunu Kalmanovega
filtra, je sˇe nekaj drugih dejavnikov, ki so bolj ali manj vplivali na tocˇnost ocenjevanja
orientacije.
5.4.1 Izgubljeni vzorci iz sistema Optotrak
Optotrak deluje na podlagi opticˇnega sledenja markerjem. Cˇe so v nekem cˇasovnem
oknu markerji prekriti, torej kamera ne vidi zadostnega sˇtevila markerjev, v tem oknu
ni na voljo kvaternion z orientacijo. V takem primeru smo manjkajocˇe vzorce linearno
interpolirali. Z daljˇsanjem tega cˇasovnega obdobja, se mocˇno povecˇuje prispevek h
koncˇni napaki, ki smo jo izmerili z zgoraj opisano metodo.
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Ta pojav je opazen na grafu 5.11 med 21 in 26 sekundo. Dogajanje je priblizˇano na
grafu 5.17, kjer je na levi strani izmerjena napaka orientacije, na desni pa kvaternion
orientacije, ki ga je izmeril Optotrak. Na prej omenjenem intervalu se kvaternion
linearno spreminja, kar je posledica linearne interpolacije manjkajocˇih vzorcev. Ob
tem mocˇno naraste izmerjena napaka orientacije.
Slika 5.17: Napaka izracˇunane orientacije in pripadajocˇ kvaternion izmerjen z Optotrak
sistemom
5.4.2 Cˇasovno neskladje
Druga napaka, ki se pojavi je cˇasovno neskladje med vzorci izmerjenimi z Optotrakom
in tistimi iz AHRS-ja. Tezˇava je v tem, da paketki s podatki, ki jih posˇilja AHRS,
ne vsebujejo izmerjenega cˇasa. Zato se cˇas k meritvam naknadno doda v Matlabu.
Problem nastane zaradi omejene zmogljivosti racˇunalnika na katerem smo izvajali me-
ritve. Zamik je bil navadno sicer majhen, a vseeno zadosten, da je opazno prispeval
k napaki. Poleg tega zamik ni konstanten, niti se konstantno ne spreminja in ga je
zato zelo tezˇko racˇunsko korektno odpraviti. Za popravek tega zamika smo uporabili
algoritem, ki skusˇa cˇimbolj natancˇno izracˇunati zamik v vsakem trenutku in ga nato
odpravi (angl. continuous dynamic time warping algorithm). Algoritem je rezultate
mocˇno izboljˇsal.
48
MERITVE
5.5 Ugotovitve
Preveril smo tri najbolj pomembne lastnosti sistema. Ugotovili smo, da Kalmanov
filter daje dobre rezultate, glede na sˇum senzorjev. Staticˇna napaka se ves cˇas dobro
popravlja, kar pripomoreta pospesˇkometer in magnetometer. Dinamicˇna napaka je pri
hitrejˇsih gibih dokaj velika. Vzrok za to je pospesˇkometer, s katerim zˇelimo meriti smer
gravitacijskega pospesˇka. Ker pospesˇkometer meri vsoto gravitacijskega in translacij-
skega pospesˇka nam translacijski pospesˇki, ki so vecˇji pri bolj sunkovitih gibih, vnasˇajo
napako.
Hitrost izvajanja filtra je okoli 30 Hz, kar bi bilo zadovoljivo za nezahtevne naprave
zabavne elektronike. Za bolj natancˇne aplikacije, se od take naprave zahteva frekvenca
vzorcˇenja med 50 Hz in 100 Hz.
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Sklep
Cilj diplomskega dela je razviti programsko opremo, ki bi kar se da dobro izkoristila
razpolozˇljivo strojno opremo. V cˇasih nizˇanja strosˇkov in viˇsanja dobicˇka od prodaje,
je opisana situacija vedno bolj pogosta. Poleg tega je cilj, da se preveri ali so mikrokr-
milniki zˇe dovolj zmogljivi, da sami poganjajo kompleksnejˇse algoritme, kot je naprimer
Kalmanov filter in na ta nacˇin razbremenijo centralno enoto in ali so pri tem rezultati
dovolj natancˇni.
Prvi del diplomske naloge analizira potrebo po napravah za merjenje orientacije in
opisuje algoritem senzorne fuzije, ki orientacijo preracˇunava iz meritev, ki so obreme-
njene s sˇumom in motnjami.
V drugem delu je opiasana prakticˇna realizacija taksˇne naprave, njeno delovanje
in meritve izhodov. Tak AHRS daje zadovoljive rezultate, kljub nizki ceni strojne
opreme. Za bolj natancˇne meritve orientacije bi moral biti delezˇen manjˇse prenove.
Prva izboljˇsava bi bil bolj zmogljiv mikroprocesor za poganjanje Kalmanovega filtra
z viˇsjo frekvenco. Druga bi bil bolj natancˇen zˇiroskop z manj sˇuma in lezenja, ki bi
omogocˇal boljˇse sledenje gibanju. Kot je razvidno iz meritev, se staticˇen pogresˇek
hitro in dobro popravi, dinamicˇen pa je vedno prisoten, ampak tudi pri sunkovitih
gibih redko presezˇe ±20◦.
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